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Wisconsin.    The  highest  concentration was  found  to  be  for  the  pharmaceutical  drug 
metformin.  Metformin is a first line drug for the treatment of type 2 diabetes mellitus.   
  The broad goal of this exploratory study; the first of its kind, is to correlate trace 
concentrations  of  drugs  to  the  point  sources.  Particularly,  we  have  analyzed  the 









Objective 2:   Analyze  Milwaukee  County’s  geographic,  demographic  and  socio‐
economic  status  to determine  and quantify  the main population  agent 
attributes to be used in objective 3. 
Objective 3:   Build an Agent Based Simulation Model that incorporates county residents 
as API point  source agents, whose  attributes as  listed  in objective 2  to 
determine their degree of contribution towards APIs in the waterways. 
We were able  to develop a working model and  verify and  validate  the  results 
through publicly available empirical studies and records.  No studies were found utilizing 
simulation modeling to determine specific sources of pharmaceutical drugs entering the 
water  system.   No  studies were  found measuring  the effect of age,  race,  income and 




which  is  corroborated by Wisconsin’s department of health  reports  indicating 93,020 
hence the results are within 2% margin of error. The adjusted contributors that account 
for the measured concentration of metformin at the SSWTF were determined to be within 










geographical,  racial  and  socioeconomic  difference  exist  in  contributors  overall  for 
Milwaukee  County.    The  results  also  confirm  the  prevalence  of  the  drug metformin 
entering  the  water  system  while  identifying  a  zip  code  level  detail  of  individual 
contributors.   This Thesis  is an exploratory test bed example showing that agent based 



































































































































































































































































































county,  it has been determined  that a wide variety of pharmaceutical  ingredients are 
being found in Lake Michigan as well as the raw influent and effluent streams of the local 
water  treatment  facility  (Muir  2006)  and  (Blair  2013).   Although  the  impact  of  these 
results has not been fully determined, research has shown that these drugs have a more 
immediate  impact on the aquatic environment, such as  in  lake fish (Ramirez 2009) and 

















therefore an  integral part of  the economical,  recreational, ecological as well as  socio‐
cultural well‐being of the population around the great lakes region.  In the past century 
(1909 to 2010), major focus of the discourse and discussions regarding the Great Lake 
Basin  has  been  increased  pollution  especially  from  industrial  effluents,  increased 
withdrawals  and  diversions,  which  over  time  have  caused  adverse  ecological  and 
sociological  impacts.    It  was  not  until  very  recent  that  focus  was  directed  towards 
understanding the prevalence and effects of Active Pharmaceutical Ingredients ‐ APIs) in 
the great  lakes  (NYDEC 2014).   The  challenge of APIs  in  lake Michigan  for Milwaukee 


















This  study will mainly  focus  on  a  systemic  bottom‐up  approach  to  API  point  source 
identification of potential contributors in Milwaukee County.  Considering only the total 








feeding  into the system.   A greater  level of variable data processing  is needed to best 
simulate the real world complex system.  This can be accomplished using the Agent Based 
Modeling  Simulation  (ABMS)  approach, which  offers  flexibility  to  capture  the  social, 
cultural  as  well  as  economic  dynamic  attributes  of  a  population  that  affect  their 
contribution towards APIs in Milwaukee’s watershed.   ABMS is thus able to incorporate 











problems  have  been  addressed  by  “end  of  the  line”  pollution  control measures with 







engineered  treatment  technologies  capable  of  removing  much  lower  traces  of 
contaminants in treatment plants.  However, despite these advanced potential solutions 






to  design  innovative  API  removal  are  underway  in  both  research  and  commercial 
fronts.   Since the scope of this study is to consider population contribution of APIs and 





















we  now  know,  the  amounts  of  active  pharmaceuticals  and  personal  care  products 
entering the system are distinguishable and measurable (Kolpin 2002), (C. G. Daughton 
2003), (Drewes 2003), (Boyd 2004), (Jones H. 2005), (Yu 2006), (Carlsson 2006), (Bartelt‐
Hunt 2009),  (C. Daughton 2010),  (Sui 2010).   The  immediate question  that we seek to 
consider in this research is where do these chemicals come from? How do they enter the 
system? To answer these questions we will look at identifying the path of travel of these 















Research on  the hazards associated with  the prevalence of  these drugs  in our 
greatest water resources in Wisconsin are still in their adolescent stages.  More research 
continues  to  focus  on  identifying  the  side  effects  of  these  drugs  to  humans.    So  far 
however,   the current trace level concentrations of APIs have already been shown to have 
detrimental  gender  bending  effects  on  local  wildlife,  namely,  fish  (Ramirez  2009), 











Many  studies  have  focused  on  identifying  the  extend  of  pharmaceutical 
ingredients  in  the  water  systems  that  may  subsequently  find  their  way  into  the 
environment; (Kolpin 2002), (C. G. Daughton 2003), (Drewes 2003), (Boyd 2004), (Jones 
H. 2005), (Yu 2006), (Carlsson 2006), (Bartelt‐Hunt 2009), (C. Daughton 2010), (Sui 2010), 

















on  their own without  intervention.   This  is because  treatment  for  chronic  illnesses  is 
continuous and ongoing, thus a steady introduction of these medications into the water 





















well  as  post  treatment  inlet  into  Lake Michigan.  The model  framework will  use  the 
recorded traces and back‐track them through a traceable path to the sources.  Since these 
medications are prescribed to  individuals afflicted with a condition that  is treated with 
certain medications,  the  concentrations  of  the  drugs  originate  at  the  diagnosed  and 




medication concentrations  recorded  in  the water system.   This  requires  that a certain 
















understanding  the not only  the effects of APIs  in waterways but also  the  factors  that 
contribute to their  increased concentrations.   Even though very  low or no traces have 
been  found at the points where Milwaukee County harvests  its drinking water  in Lake 
Michigan, the presence of these pharmaceuticals nonetheless present emerging concerns 
over  their  long  term effects  to both humans and aquatic  life. The overall goal of  this 
research  is  to  present  a  holistic  systematic  bottom‐up  approach  to  explore  and 
understand factors that contribute towards high levels of APIs in the Milwaukee County. 
The  proposed  Agent  Based  Simulation  tool  will  aid  in  identifying  major 
geographical zones  to  implement specific mitigating approaches such as  localized pre‐
treatment plants.   Drug dosage, as it will be seen in Chapter 3, is the leading cause for 
the prevalence of APIs in the water system. Currently, especially in the U.S.A, there is an 
increase  in  public  outcry,  advocacy  and  civil  education  against  drug misuse  and  over 









elements  excreted).    Unfortunately,  unlike  veterinary  drugs  which  have  enforced 




the  community  at  large.  This  ideal  strategy would  incorporate  a  combination  of  the 
following elements: (1) better drug design that enables them to fully metabolize on the 
body,  (2)  standardization—where  FDA  would  set  standards  for  metabolic  residue 
depending on drug toxicity, (3) use—increased education on drug usage and adequate 
prescription  and  (4)  disposal—increased  drug  take  back  drop‐off  points  in  all 
communities. 
    The goal of our study is to present a novel bottom‐up approach to addressing the 










Task: Gather and pre‐process data  from  studies  that quantify API  trace 
levels in Milwaukee County. 
Objective 2:   Analyze  Milwaukee  County’s  geographic,  demographic  and  socio‐
economic  status  to determine  and quantify  the main population  agent 
attributes to be used in objective 3. 
Task:   Gather  and pre‐process data on demographics,  socio‐cultural  as 
well as economic attributes of Milwaukee County residents. 
Objective 3:   Build  an  Agent  Based  Simulation  Model,  which  incorporates  county 
















drugs  had  a  very  poor  removal  efficiency  meaning  that  the  concentration  remains 
relatively  unchanged  through  the  advanced water  treatment  process.    These  are  the 
drugs that are most prevalent in the lake as well.  Of these drugs, the one that is of the 























































considering  the  biotransformation  of  pharmaceuticals  in  the  human  body  or  in  the 
environment.    In some cases even  if a drug has been bio‐transformed  in the body, the 











direct measurement.   Many  of  the methods  relied  upon  by  studies  to  identify  the 
medication  disposal methods  has  been  through  questionnaire  surveys  of  which  the 
accuracy or sensitivity of this data is questionable.   
One of the main ways to control or eliminate the impact of unused drugs on the 
wastewater  systems  is  by  altering  the  recommendations  and methods  of  disposal  to 
eliminate  the  direct  to  sewer  methods,  such  as  flushing.    Many  local  and  state 








at  raising  environmental  concerns  about  pharmaceutical  ingredients  in  the  water 
systems.    The  efficacy  of  these  efforts  is  questionable  with  only  600‐700  people 
participating  in 2008.   There are several  laws and  regulations  that pose  limitations on 
these efforts that are beyond the scope of this paper such as those enforced by the DEA 







of  leftover drugs  to begin with, by optimizing  the amounts prescribed and dispensed 
(Glassmeyer 2009) and (Ruhoy 2007).” 
According  to  an  article  published  in  2013  Home  Health  Care Management & 
Practice (Vaughn 2013), the majority of the approximately 3.9 billion prescriptions issued 
in the U.S. each year will remain unused.  The variation in use is related to the underlying 










The  FDA  acknowledges  the  environmental  concern  for  the  disposal  method, 
however,  the  FDA  claim  that  the  risk  of  accidental  poisoning  and  abuse  currently 
outweigh the potential risk to the environment due to flushing.  The increasing concern 
about  trace  concentrations  of medications  in  water  supplies  has  raised  concern  for 























water  quality  criteria.    This  list  of  129  Priority  Pollutants  developed  by  the  EPA was 
compiled with limited technical input, and does not fully encompass the wide variety of 
chemicals present  in wastewater and storm water runoff that can pose a threat to our 
water systems  (C. G. Daughton 2003).   One  important and  largely  impactful source of 
contaminants  that has  a worldwide  implication  is  the  chemicals  introduced by urban 
activities and consumption by society.  These Pharmaceuticals and Personal Care Products 
(PPCP)  are  derived  from  individual  usage  as  well  as  disposal  of  unwanted  expired 
medications.    These  have  been  present  in  the  water  system,  caused  by  continued 
contribution by  individuals  in  society, more  so being  true  in areas of high population 
density.  These contaminants do not necessarily need to have environmental persistence 
to produce negative effects because of the continuous nature of their introduction to the 
environment.    To  exacerbate  the  situation,  the  use  of  pharmaceuticals  is  increasing 


















of  this  increase  is  related  to  the  release  and  re‐suspension  of  these  chemicals  from 
contaminated sediment  in the pipes due to the  increase  in flow.   PPCPs are  intimately 
related  to  consumption  patterns,  societal  lifestyles  as well  as  aging  populations  that 
require  greater  number  and  doses  of  medications.    “The  issue  (PPCP  prevalence) 
necessitates much closer communication between science and medical healthcare if it is 
to be addressed in an effective manner.” (Ellis 2006). 
Acknowledging  that water  is a basic element of  life,  the  increase  in  the global 
population and the subsequent increase in demand for water resources will begin to put 
a strain on resource quality and availability worldwide.  Resource consumption begins to 






























(and  associated  time  of  year)  had  significant  influence  on  the  concentration  of  the 







of  temporal  variation  related  to  the  associated  collection  systems  and  wastewater 
facilities.  The relationship between combined sewer overflow and PPCP concentrations 
is  murky  at  best.    The  study  also  found  that  the  total  temporal  variation  of  PPCP 
concentrations  differed  from  the  variation  in  concentrations  of  individual 






(USEPA, 2010).   This has been considered  in several studies examining  the  removal of 















shore water  reclamation  facility.   Even with direct measurement,  the  large number of 
variables  potentially  influencing  the  removal  of  these  differing  compounds  limits  the 
ability to determine a general biological degradation rate constant.  This study however 
does help in identifying the variation of removal efficiency amongst the considered PPCPs.  
These  findings  support  the  notion  that  a  broad  stroke  implementation  at  treatment 
facilities does not have the ability to remove the large number of differing chemicals that 
are  introduced to the water system from the  local community.   This would necessitate 
additional efforts at mitigating the introduction to the water treatment facility to include 
efforts  such  as  drug  take  back  programs,  health  awareness,  dose  adjustments,  and 





was not  the  fate of a  few of  the drugs evaluated where  the  concentrations persisted 
above measureable levels through to the effluent stages of treatment.  One limitation of 
the study  is  the  failures  to account  for  the  time of year  that  the measurements were 








as  antibiotics  used  to  treat  Influenza  complications where more  cases  of  associated 











   In  a  2010  study  aimed  at  estimating  wastewater  pharmaceutical  influent 





principal  points  of  loading  for  these  anthropogenic  contaminants  are  municipal 
wastewater treatment plants (Ottmar 2010).”  The majority of for human consumption 
pharmaceutical ingredients will find their way to the wastewater treatment facilities, yet 


















   Given  the  way  the  current  healthcare  system  operates  in  the  United  States, 
industrialized healthcare  is reliant on prescription medication to treat  illness.    .   Some 
studies have tried to assess the prevalence and persistence of PPCPs in the environment 
(Ottmar  2010),  (Carlsson  2006),  (H.  Jones  2005)  (Ferguson  2013)  (Radjenovic  2007), 
(Nikolaou 2007), (Snyder 2008), (Yu 2006), (Verlicchi 2010), and many of the early efforts 
did  not  consider  drug  metabolism  in  the  body.    Some  studies  have  considered 
pharmaceutical sales data as the source of evaluation for instance in Europe (Oosterhuis 
2013), however, this information is not readily available in the United States.  In addition, 
the study  focused on correlating sales data  to an estimate of  the concentration being 





population  (as  a whole)  contribution  estimate.      The  concentrations  are  empirically 
available and the empirical data will always more accurate than simulation of the system.  





presents  useful  estimates  of  influent  concentrations  utilizing  a  handful  of  publicly 
available  input parameters.    The  study of  the  transportation,  source occurrence,  and 
environmental impact of drugs that exhibit a high concentration in the effluent such as 
metformin  and  gabapentin  are  of  special  interest;  as  they  possess  significant  risk  of 
inducing environmental toxicity.  
   A 2013 study in Australia, published in “Environmental Science and Technology” 

















There  have been  several  proposals  of  estimating  illicit  (and  prescription)  drug 
consumption  in  populations  by  quantifying  the  drug  concentrations  in  wastewater 
samples (C. G. Daughton 2001), (Zuccato 2005) and (F. Y. Lai 2011).  The development of 
this  concept  also  considers  that  temporal  variations  exist  that  may  affect  the 
concentrations measured due to several reasons.  This serves as a refinement in getting 
accurate  insight  to data and estimations made  for use  in health and  law enforcement 
efforts to understand the ubiquity of this phenomenon in populations in question.  These 





Many  variables  that  are  still  in  development  contribute  to  this  complexity 
including sampling location, characteristics of the sewer system which requires additional 
considerations such as increased sampling frequency, flow proportion considerations and 

















are  not  commonly  reported  and  presented  only  as  ranges.    In  this  case  a  normal 
distribution is used rather than uniform distribution to avoid excluding values outside of 
the minimum and maximum range values (F. Y. Lai 2011).  It is recommended that in the 
absence  of  regional  or  local  drug  consumption  data,  an  assumption  of  homogenous 
distribution of national annual consumption suffices, with care taken to demonstrate the 
local demographics do not differ significantly from the national average.  In order to make 
the most  of  the  contributor  estimations,  the  drugs  under  review would  need  to  be 

















choice.   An article presented at  the Proceedings of  the National Academy of Sciences 
(Bonabeau 2002) describes some of the basic elements of agent based modeling (ABMS).  
These include the aspect that each agent is responsible for its own situational assessment 
and makes decisions based on a defined  set of  rules.   The  initial developers of ABMS 
identified ABMS as a mindset that is adopted at the onset of model development used to 
describe the system in question from the point of view of the model constituents.   The 






logic.   Agent based modeling  is also recognized as being a  flexible solution due  to  the 






complexity  is  not  clearly  defined  and  is  achieved  through  fine  tuning  the  defined 
parameters.  
As the scope and definition of agent based modeling continues to be explored, 
ABM’s  that  are  empirically  based  (Janssen  2006)  are  examined.    “There  is  more 
confidence that ABMS is a valid technical methodology that can provide novel insight to 























































into  larger  model  systems.    Using  ABMS  in  combination  with  other  modeling 
techniques  are  known  by  different  names  including  hybrid  modeling  or  model 
blending (Macal 2005).  Many agent based models can find benefit by starting with 
system  identification  as well  as  the  cause  –  effect  relationships  in  the model.    In 
modeling  ABMS  it  is  important  to  know  the  specific  target  and  not  increase  the 
complexity of the behavior rules beyond the necessity of the model objectives.  Agent 
based  modeling  defines  a  new  frontier  in  expanding  the  traditional  modeling 
approaches  in ways  that  are  not  otherwise  possible.    The  scope  of  agent  based 
modeling continues to expand and has developed into a broad disciplines beyond its 
biological  or  ecological  roots.   One  of  the more  developing  areas  of  agent  based 
modeling  its  application  in  analyzing  patterns  and  structures  that  emerge  from  a 


















precepts  and  information  from  the  environment  rather  than  define  or  model  the 
environment  for  future  action  planning.    Much  of  the  logic,  intelligence  and 
considerations that determine actions taken by reactive agents stem from the “if then” 
logic selections. This is the type of agent that will be utilized in this model.  There are no 
widespread  rules  indicating  candidacy  for  agent  based  models.  However,  Salomon 












In  an  article  published  in  the  22nd  International  Conference  of  the  System 


















































a  few  common  elements,  agent  based modeling  is  dramatically  different  in  the way 











more  complex  rules and action  selection process.   Specifically,  the behavior  rules are 
often time dependent and are derived from a memory bank of cause‐effect relationships 
and  individual  perceptions  of  the  environment  around  the  agent.    Some models will 
inherently utilize a hybrid architecture consisting of  layers of reactive and deliberative 
behavioral  structures.      “There  are many  possible  dimensions  and  aspects  of  agent 
interaction  models  that  can  be  chosen  and  adopted  in  order  to  define  a  possible 
taxonomy (Bandini 2009).” 
When  defining  the  autonomy  of  an  agent,  often  times  the  agents  are  set  to 
perform an action as a reaction to an external call. However, an agent may also decide 
not  to perform  an  action  that was  required by  another  agent or entity.    “Agents  are 
considered  in general  to be  temporally  continuous and proactive  (Bandini 2009).”    In 
order for the structure of agent based models to function, in some cases it is necessary to 
have  the  agents effectively exchange  knowledge or  share ontology.    This means  that 
agents or entities must have meaning, properties, or framework that are uniform across 










According  to a symposium on Operation Research  (Siebers 2010),  the question 
was posed as to why ABMS are not widely used in operations research as it is in economic 
or social sciences?  The panel discussion agreed to a point made by Peer‐Olaf Siebers that, 









diseases,  social  behavior  considerations  and water  systems.    In  some  cases  there  is 
necessity to model agents in social context where geographical location is an element of 
consideration. An example of such technique was presented in an article utilizing agent 
based  modeling  to  identify  economic  segregation  patterns  that  affect  health  (diet) 







are more healthy  food options available and  the opposite  is  the  case  for  low  income 
households. The argument is made that health food stores are situated near their target 














preference  in  support  of  healthier  foods,  the  result  would  be  a  reduction  in  the 
segregation of healthy resources and the income differential would begin to disappear.  
Favorable preferences of healthy foods as well as equally favorable prices both needed 
to  be  present  in  order  to  improve  the  health  outcomes  across  income  levels.    The 






in  this  context  aid  in  a  deeper  understanding  in  how  health  disparities  develop  and 
emerge  in  economically  segregated  environments  by  defining  agent  behaviors  as  a 
function of geospatial location and inherent income differences. 




conflicts.    This  framework  considers  behaviors  of  agents  (stakeholders)  that  are 































health  issues.    As  such,  ABMS  have  been  used  to  analyze  such  complexities  of  non‐
communicable  diseases,  given  that  they  represent  a  leading  cause  of  mortality 
worldwide. 
































preference  or  experience  based  decision  processes,  model  developers  often  utilize 
artificial intelligence algorithms and fuzzy logic to allow the defined agents decision rules 












groups  in decision making, behaviors, perceptions and the  like.    It  is  important to also 
derive  the  foundation  of  these  rules  in  the manner  of  preferences, motivations,  and 
incentives  (also  known  as  defined  agent  goals).    It  is  often  necessary  to  develop 
hypothetical  assumptions  or  “educated  guesses”  in  order  to  enhance  the model  and 
agent behavior especially  in areas where there  is  insufficient data.   An example of this 
would be in modeling the epidemiology of infectious diseases.  It would be important to 
define the parameters of susceptibility by assuming that individuals may be exposed, in 
the  amount  of  time  an  individual  spends  on  activities  out  of  the  home.    The wide 




work or  leisure activities  (Dragicevic and Perez 2009).   These  “untested” hypothetical 
assumptions are accepted to allow the model to function and test. 
   In modeling agents in a geospatial context, it is important to consider the mobility 







study  was  developed  to  gain  a  better  understanding  of  the mobility  patterns  from 
anonymized  mobile  phone  users  tracked  for  six  months  (Gonzalez  2008).    It  was 
determined that humans and the associated travel trajectories, show a “high degree of 
temporal and spatial regularity.”, and hence significant probability  to return  to “a  few 
highly frequented locations (Gonzalez 2008).”  Thus the travel history of individuals over 





between home, work and school, with only the occasional  longer trip.   The  individuals 
under  study  indicated  significant  regularity,  returning  to a  few highly visited  locations 
such as work or home.   This provides a strong basis for realistic agent based modeling, 
with geospatial variation and introducing an agent size that is proportional to the actual 























The  literature review presented  in the preceding section of this study  indicates 




In  this  study, we would  like  to  draw  parallels  between  the  characteristics  of 
prescription  drug  data  (metformin)  and  specific  illness  information  (type  2  diabetes 
mellitus).   This is dependent on the ability to obtain individual health information, which 
is unfortunately not readily available or publicly accessible, being protected under privacy 
laws  and  HIPA  standards  in  the  United  States.      Thus  drug  usage  and  sales  data  is 
unavailable, which necessitates monitoring of pharmaceuticals concentrations through 
indirect  indicators only.   Studies  show  that  regardless of  the  type of drugs used,  that 
wastewater  analysis  is  a  valid  source  of  information  regarding  population  drug 
consumption as a whole, assuming that the drug is measurable in the wastewater streams 
(Prichard 2009) and (O’Brien 2013).  This notion is further supported by a study that also 
confirms  that  quantitative  analysis  of  wastewater  concentrations  can  be  directly 
correlated to the population from which it is drawn (F. Y. Lai 2013).  The authors in this 
case utilize an average dose concentration divided by the total mass load concentration 










environment.  Access  to  real‐time,  geographic  usage  data  is  the  major  limitation  to 
quantifying the scope (types, amounts, and locations) of API sources (Ruhoy 2007).”  Now 



































growing  concern.    In  this  study,  we  seek  to  employ  an  industrial  engineering  tool, 
simulation methodology, to assess the point source contributions to PPCPs in Milwaukee 
County’s wastewater.  Although this approach does not define an implicit solution to the 
problem,  i.e.  suggest methods of PPCPs  removal,  it does provide a  test bed on which 





introduction  (individuals).    Such  solutions  include  drug  disposal  (drug 
collection)  and  reduced  dosage  and  change  of  lifestyle  to  reduce  disease 




















































Study  of  Diabetes  (ADA/EASD)  and  the  American  Association  of  Clinical 
Endocrinologists/American  College  of  Endocrinology  (AACE/ACE)  recommend  early 
initiation of metformin as a first‐line drug for monotherapy and combination therapy for 
patients  with  type  2  diabetes  mellitus.  This  recommendation  is  based  primarily  on 
metformin’s effective glucose‐lowering, relatively low cost, and generally low level of side 
effects,  including  the absence of weight gain. Metformin differs  from  sulfonylureas  (a 
class of antidiabetic drugs that act by  increasing the release of  insulin by beta cells),  in 
that it is not commonly associated with hypoglycemia or weight gain.  With metformin, it 
is common for patients to maintain if not lose weight, which is important since obesity is 













elimination  is  through  the  urine.    Professional  information  listed  on  drugs.com  for 
metformin  states  that,  “Following  oral  administration,  approximately  90%  of  the 
absorbed drug is eliminated via the renal route within the first 24 hours, with a plasma 







95% of all diagnosed diabetes cases, yet  is  largely preventable.   The risk of developing 
Type 2 diabetes grows with age and  is a  lifelong  illness with no  current  cure. Type 2 
diabetes usually develops slowly over many years and occurs when muscle, fat, and liver 
cells  do  not  respond  properly  to  the  actions  of  insulin.  Children  diagnosis  has  also 
increased  recently mainly  due  to  being  overweight.    However  it  is  considerably  less 
common in children than in adults.  
The underlying causes of diabetes remain unclear, though the question is the 
subject  of  extensive  scientific  study. What  is  known  is  that  both  genetics  (family 
history)  and  environment  (such  as  excess  weight  and  inactivity)  appear  to  play 
significant roles.  Although men have a slightly higher risk of type 2 diabetes compared 
to women, this may be associated with lifestyle factors and body weight than innate 





























racial ethnicity  as well  as  a  county breakdown.    The breakdown  includes  variation  in 
prevalence among differing ethnic groups as shown in Table 1.  In addition, the prevalence 
of  other  health  indicators  and  conditions  associated  with  type  2  diabetes  are  also 
presented.  After identifying the rate of diabetes, we wish to apply this to the population 
of Milwaukee County.  We would like to determine some geospatial information to those 
afflicted and diagnosed with diabetes based on  the  information available.    In order  to 
achieve this we opted to divide Milwaukee County into its composite zip codes.   








as  the adherence  rates of  the contributors  to determine  the  total  real world adjusted 











concentrations  in  the water  system  at  the  time  the  treatment water  samples were 
obtained.   Hence,  the  results of  this  study will be used  as proof of  concept  that  are 
generalizable  following  appropriate  seasonal  and  demographic  adjustments.    Since 
metformin is a medication taken daily, the population estimates and model output should 
provide the same level of results while providing a consistent (does not vary greatly over 







  18‐44 years  45‐64 years  65+ years 
American Indian  0.216  0.533  0.251 
Asian  0.092  0.3622  0.563 
Black  0.0961  0.3622  0.542 
Latino  0.08  0.3965  0.523 
































The Agent Based Model  in  this study was developed using  the Simio software. 
Simio is a simulation modeling framework based on intelligent objects.   The intelligent 
objects are built and can be incorporated into multiple modeling projects.  These objects 




the  relationships and components within  the aggregate model  system.   This  flexibility 
allows Simio  to provide complexity  to mimic a real system.   The structure of  the  logic 
(rules) can be assigned to the objects as well as global model logic (environmental rules). 
A Simio model is designed to look like the real system.  In Simio, there is an added benefit 




orientation  and  event  orientation.  It  is  also  capable  of  supporting  both  discrete  and 
continuous systems, as well as large scale applications reliant on agent‐based modeling 
techniques. These modeling paradigms can be freely mixed within a single model to form 




































We know  from  several studies on medication adherence  that many prescribed 
drugs are not taken in their entirety and that the consumption rates vary greatly under 

























the  scalability of  the model  to  include additional medications  that are more prone  to 
abuse as well as temporal illness that are affected by the perception of the agent towards 
their health outcomes  that  could potentially be expanded and  incorporated  in  future 
work and applications of this model.  After careful consideration, the goal definition best 
suited  to  the model purpose as well as  the most  realistic perspective on  social agent 
behaviors in the author’s opinion is “feel better”.  By adjusting the goal objective to be 
























agent  detrimentally  which  could  have  been  mitigated  with  the  agent’s  better 
understanding of the diagnosed illness and associated long term health complications.   
The ability to define agents’ goal as “feel better” in the model also has the added 















contributor  is  of  emotional  decision making where  the  agent  is  not  adhering  to  the 
medication because of associated expense and the acceptable level of comfort is adjusted 
to account for the economic considerations of not being able to afford the medication or 





contributed  by  the  population  feeding  the  influent  stream  and  no  further  detail  is 
available  to point  to  the sources of  the contributions.   Although affecting wastewater 
treatment by the mass load concentrations found in the stream is reactionary at best.  By 
not  isolating  the  source  of  the  drugs  found  in  the  system,  an  understanding  of  the 
dynamics involved in individual source contributions can be identified and the associated 
fluctuations in the excretion of the drugs finding their way to the water system.  Not only 
can  the  sources of  the  contributions be  identified,  in  the  case of metformin  and  the 
prevalence of type 2 diabetes among the population at the current point in time with the 
available demographic data; the risk factors of those with pre‐diabetes who may become 






the  future  increase  in  the  contributors  and  the  associated  increase  in  mass  load 
concentrations to be identified.  This will aid in ensuring that any steps taken to address 
these active pharmaceutical ingredients in the water treatment process are adequate in 








factors  that  can  be  addressed  to mitigate  the  number  of  agents  that  are  at  risk  to 
becoming contributors of the drug used to treat the onset of type 2 diabetes.  One of the 
biggest  indicators  of  the  prevalence  of  type  2  diabetes  with  available  data  is  the 
connection between obesity and type 2 diabetes.  A staggering 87% of type 2 diabetics 
are considered overweight or obese according  to  the Wisconsin department of health 
study on  the burden of diabetes  in Wisconsin compared  to approximately 30% of  the 
population  as  a whole  (WDHS  2011).    Diabetes  and  associated  health  complications 
account for a large portion of medical expenses related to hospital visits with a 14.9% of 
all hospital related visits representing 16% of total hospital charges.  In Wisconsin there 







































the model,  the  specific  zip  code  racial  profile  is  included  to  determine  the  zip  code 
composition  from  the  United  States  Census  Bureau website  (USCB  2010).    Zip  code 







From  the  initial  racial  breakdown  the  race  specific  diagnosed  diabetes  prevalence  is 
applied.  The undiagnosed estimates listed in the Wisconsin health report are not utilized 
in  the model  because  although  they may  be  diagnosed  in  the  future,  they  are  not 
currently  being  treated  for  the  illness  and  thus  do  not  contribute  to  medications 
consumption entering the water system.  Since the rates of illness differ by ethnicity, as 
well as the age profiles within ethnicities,  it  is necessary to account for this  in order to 






































is minimal,  non‐uniform  and  unclear  and will  not  be  a  consideration  included  in  the 
model.    If greater accuracy  is needed, the sensitivity of the model can be expanded to 
include greater level of detail and modify the individual adherence rates determined.  The 
adherence rates were developed to include variations in adherence selections based on 




























































a  time  delay  that  is  reflective  of  the  adherence  of medication  due  to  socioeconomic 
limitations that is beyond the scope of this initial model timeframe (snap shot) and thus 
will not be contributors  in this case.   They will be collected  into the non‐adhere group. 
The “side effects” options is a result of the side effects exceeding the positive effects of 
the medication.  Until the effects of the underlying illness are worse than the perceived 




or will be substituted  for another option;  thus removing  this agent  from  the potential 
contributors over  time.   The model will  include a  count  for  those either undiagnosed 
diabetics or those diagnosed but are not currently adhering to medication.   This count 
could be a representation of the medication that may find its way into the system as a 
mass  disposal  in  the  future  if  not  removed  through  efforts  such  as  drug  take  back 















The  total number of actual contributors  for  the medication are determined  for 
each zip code broken down into ethnicity and associated age groups.  The total number 
of active contributors can now be used to determine the concentration by multiplying the 



















In  this  study,  adherence  rates  are  assumed  to  have  a  triangular  distribution.  
Although  some  studies  indicate  that  there  is a difference  in adherence  to medication 














large number of  studies and  includes diabetes  specifically.   Since  racial differences of 
adherence in the Asian, Latino, and American Indian groups were not found to be reliable 
or  non‐existent,  it  would  be  prudent  to  keep  the  adherence  rates  as  a  triangular 






















levels are 500mg and 2500mg  respectively, and at  times  the minimum dosage can be 













The  following  sections presents  the model  input and output of each of  the 34 
Milwaukee  zip  codes  along with  the mean  income  values  as  determined  by  a UWM 
community study (Quinn 2014).  Tables 4 and 5 have been included in this section to give 
comparative  perspective  of  the  model  outputs  as  well  as  population  demographics 





population  of  diagnosed  diabetics  not  adhering  to medication.    These  are  important 
figures  as  these  are  guaranteed  to  be  future  contributors  as  the  side  effects  of  the 
untreated underlying condition worsen or diagnosis  is made.   The name of non‐adhere 













Proportion  of  the  zip  code  specific 
population  of  specific  racial  group  i  – 
Black,  White,  Latino,  Asian,  American 
Indian 
DAi  Count of contributors of race i per zip code
Wij  Matrix  representing  the  proportion  of 
contributors of age group j for each race i 
M  Population of zip code 















ܦܣ௜ ൌ 	ܯ	 ൈ ሺݑ௜ሻ ൈ ሺ ௗܲ௜ሻ                                                     (4.1) 





௣ܰ௜ ൌ ሺݎ௜ܻܣ, ݎ௜ܯܦ, ݎ௜ܵܰሻ                                                     (4.3) 
DAX =   ∑ ܦܣ௜ െ	௜∈ሺ஻,ௐ,௅,஺,஺ூሻ ∑ ܦܣܥ௜௝௝∈ሺ௒஺,ெ஽,ௌேሻ                              (4.4) 
 
Table 5 and 6 below represent the zip code profile and the model output by race 



















Zip Code  53206         
Mean Income  $20,260         
Population:  28,210         
American Indian  0.3%         
Asian  0.4%         
Black  95.1%         
White  1.6%         
Latino  2.6%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  130  639  2092  1387 
  White  0  2  16  10 
  Latino  2  18  44  32 
  Asian  0  2  4  1 
  American 
Indian 
4  4  3  12 
           
Total contributors  2960         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 










Zip Code  53217         
Mean Income  $253,082         
Population:  29,192         
American 
Indian 
0.2%         
Asian  4.1%         
Black  4%         
White  89.3%         
Latino  2.4%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  5  30  94  48 
  White  17  185  899  532 
  Latino  3  14  36  30 
  Asian  8  23  70  47 
  American 
Indian 
4  3  2  8 
           
Total 
contributors 
1393         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 


















1  53206  20,260  28210 2960 10.49%  1442
2  53233  20,908  16453 1091 6.63%  541
3  53204  24,446  42355 2867 6.77%  1371
4  53205  24,601  10050 1053 10.48%  508
5  53218  29,915  40625 3743 9.21%  1817
6  53212  31,077  30416 2452 8.06%  1236
7  53215  31,207  60953 3879 6.36%  1870
8  53210  31,485  28126 2616 9.30%  1262
9  53216  33,418  32264 3149 9.76%  1525
10  53209  36,433  46917 4134 8.81%  1988
11  53208  36,624  27356 2960 10.82%  1442
12  53225  37,443  25706 2060 8.01%  316
13  53214  44,953  34725 1804 5.20%  866
14  53224  47,824  21284 1785 8.39%  850
15  53110  51,175  18320 889 4.85%  420
16  53221  52,821  37701 1998 5.30%  931
17  53219  53,381  33880 1710 5.05%  824
18  53220  54,772  26303 1315 5.00%  641
19  53223  55,175  29230 2252 7.70%  1126
20  53235  55,514  9270 469 5.06%  221
21  53172  56,451  21156 1031 4.87%  487
22  53207  56,653  35149 1776 5.05%  861
23  53227  58,529  23357 1131 4.84%  547
24  53222  63,410  25165 1540 6.12%  733
25  53228  79,896  14369 684 4.76%  311
26  53154  80,268  34451 1686 4.89%  804
27  53130  84,297  7755 374 4.82%  170
28  53129  89,129  13973 643 4.60%  298
29  53226  110,823  18370 867 4.72%  404
30  53132  113,221  34863 1699 4.87%  812
31  53213  118,052  26020 1257 4.83%  599
32  53211  174,451  35406 1677 4.74%  796
33  53202  185,739  23386 1167 4.99%  558
34  53217  253,082  29192 1393 4.77%  665






























































































































































































































Normal Probability Plot Versus Fits
Histogram Versus Order




















































































































































Number of runs about median: 8
Expected number of runs: 18.0
Longest run about median: 14
Approx P-Value for Clustering: 0.000
Approx P-Value for Mixtures: 1.000
Number of runs up or down: 23
Expected number of runs: 22.3
Longest run up or down: 3
Approx P-Value for Trends: 0.610
Approx P-Value for Oscillation: 0.390








































































































































































































































































































Normal Probability Plot Versus Fits
Histogram Versus Order













































  BLACK  WHITE  LATINO  ASIAN  AMERICAN 
INDIAN 
53206  2861  18  64  6  11 
53233  551  396  54  73  17 
53204  557  876  1207  74  153 
53205  938  19  35  57  4 
53218  3020  268  144  284  27 
53212  1751  479  168  21  33 
53215  465  1401  1616  147  250 
53210  2219  238  90  41  28 
53216  2821  182  93  40  13 
53209  3441  494  123  49  27 
53208  1651  429  156  241  35 
53225  1403  423  103  106  25 
53214  206  1226  225  51  96 
53224  1279  298  111  72  25 
53110  59  687  82  21  40 
53221  177  1272  298  163  88 
53219  139  1228  206  51  86 
53220  95  983  114  58  65 
53223  1482  518  98  136  18 
53235  29  348  44  19  29 
53172  48  841  70  27  45 
53207  111  1291  229  46  99 
53227  83  876  75  55  42 
53222  593  771  84  69  23 
53228  25  555  44  34  26 
53154  117  1295  100  132  42 
53130  6  319  12  12  25 
53129  15  542  30  44  12 
53226  64  693  43  52  15 
53132  199  1272  60  153  15 
53213  117  1007  65  50  18 
53211  114  1342  81  130  10 
53202  200  806  55  91  15 
53217  129  1101  53  101  9 







  BLACK  WHITE  LATINO  ASIAN  AMERICAN 
INDIAN 
53206  2878  18  63  7  16 
53233  574  411  52  66  15 
53204  545  854  1218  61  148 
53205  934  15  34  49  5 
53218  3056  282  130  284  32 
53212  1780  482  169  28  36 
53215  437  1408  1661  124  231 
53210  2247  243  89  40  27 
53216  2827  183  90  39  16 
53209  3480  511  125  49  35 
53208  1700  426  158  225  41 
53225  1430  421  108  96  25 
53214  194  1255  219  48  94 
53224  1282  305  116  79  22 
53110  55  710  83  21  34 
53221  164  1299  289  141  79 
53219  127  1266  198  45  80 
53220  85  1004  116  60  58 
53223  1489  521  100  131  22 
53235  27  364  40  15  21 
53172  45  857  69  22  35 
53207  106  1320  219  43  96 
53227  83  907  79  52  38 
53222  595  781  84  64  22 
53228  24  575  36  29  21 
53154  108  1319  112  115  47 
53130  8  327  10  12  17 
53129  16  569  25  35  12 
53226  63  733  42  46  15 
53132  190  1318  67  138  20 
53213  117  1032  60  47  20 
53211  109  1392  81  114  14 
53202  204  966  68  111  24 
53217  130  1146  52  92  11 






Although  the  African  American  demographic  is  approximately  27%  of  the 
population  in Milwaukee County,  it can be seen that the contribution  is proportionally 
higher  than  the  White  demographic  which  makes  up  just  under  two  thirds  of  the 
population in Milwaukee County on a whole.  The Black/African American demographic 











total population  for each  zip  code. Next,  the  response  variable was  calculated as  the 
normalized  contribution  for  each  zip  code  as  a  percentage  of  the  total  normalized 



















Analysis of Variance 
 
Source           DF  Adj SS  Adj MS  F-Value  P-Value 
Regression        5  569208  113842   217.69    0.000 
  ln(income)      1   13942   13942    26.66    0.000 
  %B              1   20669   20669    39.52    0.000 
  %W              1   14358   14358    27.46    0.000 
  ln(income)*%B   1   21044   21044    40.24    0.000 
  ln(income)*%W   1   12959   12959    24.78    0.000 
Error            28   14642     523 





      S    R-sq  R-sq(adj)  R-sq(pred) 












socioeconomic disparity as  it relates to race  in Milwaukee County. This  is especially so, 
since the interactions between race and income are also statistically significant.  Figure 
27 below presents the results as a contour plot of the mean income vs. race.  It can be 










































































































































































of the model objective and the department of health study.   The model  is  intended to 





















the  concentration  of  the  drugs  entered  into  the  system.    Total  raw  concentration  of 
metformin in grams being introduced into the system is determined as follows: 













A  correction  factor  is  included  to  account  for  error  in  line  loss,  i.e.  the 
concentrations that would remain in the pipes or seep out of the system prior to the end 
of the  line, as well as for fluctuations  in the sewer flow rates (F. Y. Lai 2011).   This has 




































metformin  in  the  simulation  is 76,899.3 + 3844.97 ng/L, which  is within  the  range of 
measured  concentration.   The  results are an acceptable estimate and  falls within  the 
specific detection range measured at SSWRF.   
In  reviewing  the model  result  value,  the  correction  factor Ct used  at 20%  is  a 
reasonable estimate, noting that even at 15% or 10%; the resulting value is still within the 
actual measured  concentration  range of metformin.   This  indicates  some  flexibility of 
correction and that the range of correction discussed in previous studies (F. Y. Lai 2011) 
























The  Thesis  details  a  systems  approach  to  point  source  identification  of 
pharmaceutical ingredients in the water system for Milwaukee County.  A novel holistic, 
agent based systems approach was utilized to aid in system modeling. In particular, this 




















Objective 2:   Analyzed  Milwaukee  County’s  geographic,  demographic  and  socio‐




Objective 3:   Built  an  Agent  Based  Simulation  Model,  which  incorporates  county 
residents  as  API  point  source  agents  whose  attributes  are  listed  in 
objective 2, determining their degree of contribution towards APIs in the 
waterways. 
Chapter 1 explains  in detail  the problem statement and  the  importance of  this 
Thesis.  The growing ubiquity of pharmaceuticals and personal care products entering the 
water  system  are  explored  along  with  their  growing  hazardous  effects  on  the 
environment.  The  literature  review  covered  in  Chapter  2  examines  the  impact  and 
prevalence  of  API’s  in  the  water  system  as  well  as  assessing  their  prevalence  as  a 
representation of the population.  Secondly, the application and structure of agent based 
models are considered and their applicability to analyzing point source identification of 















approximately 91,353  type 2 diabetics  in Milwaukee County which  is corroborated by 
Wisconsin’s department of health reports indicating 93,020 hence the results are within 
2%  margin  of  error.  The  adjusted  contributors  that  account  for  the  measured 
concentration of metformin at  the SSWTF were determined  to be within  the  range of 
concentrations  measured  in  the  influent  stream  –  Minimum:  3,200ng/L,  Median 
55,000ng/L, Maximum 100,000ng/L.  The model results indicate that 76,899.3 + 3,844.97 
ng/L  concentration present  from  the  contributors which  is within  range of  the actual 
measured concentration of metformin at the SSWTF influent stream.   
This exploratory  test bed example  shows  that agent based modeling  can be  a 
valuable  tool  for  industrial  engineers  and  operation  research  when  dealing  with 
geospatial problems that exhibit high variability through agency.   Though this research 
considers Milwaukee and particularly Milwaukee Metropolitan Sewage District, further 



































would be  antihistamines  as  they  can be  in higher use  at different  times of  the  year.  
Another  would  be  for  STD  outbreaks  and  concentrations  along  with  its  prescribed 
treatment finding the way into the water system.  
While  pharmaceutical  ingredients  in  the  water  system  get  easier  to  isolate 
(identify)  as  general  health  data  becomes more  readily  available,  it would  be more 
difficult to identify sources of over the counter or common chemicals found in the water 
such  as  caffeine.    It was  noted  however  that  the most  persistent  drugs were  those 
prescribed to treat illness in Milwaukee County (Blair 2013).  Of the 54 pharmaceuticals 
measured  in  the water  system  in Milwaukee,  several  others  stand  out  that  could  be 
candidates for further exploration.  These include Pyrimidine antibiotic, Carbamazepine, 
Codeine,  Naproxen  and  Gemfibrozil.    These  drugs were  seen  to  persist  at  traceable 
concentration through  the water treatment process  into the effluent stream.   Overall, 
ABMS  provides  a  viable  tool  to  analyze  sociological  systems  at  both  aggregate  and 












































































































































































































































































































Zip Code  53206         
Mean Income  $20,260         
Population:  28,210         
American Indian  0.3%         
Asian  0.4%         
Black  95.1%         
White  1.6%         
Latino  2.6%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐
adhere 
  Black  130  639  2092  1387 
  White  0  2  16  10 
  Latino  2  18  44  32 
  Asian  0  2  4  1 
  American 
Indian 
4  4  3  12 
           
Total contributors  2960         
Total undiagnosed T2DM and  
Non‐adhere 






Zip Code  53233         
Mean Income  $20,908         
Population:  16,453         
American 
Indian 
0.5%         
Asian  5.4%         
Black  33.3%         
White  56.5%         
Latino  4.3%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  17  137  397  300 
  White  8  61  327  177 
  Latino  2  12  40  24 
  Asian  2  19  52  30 
  American 
Indian 
6  9  2  10 
           
Total 
contributors 
1091         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 







Zip Code  53204         
Mean Income  $24,446         
Demographics:  42,355         
American 
Indian 
1.6%         
Asian  1.9%         
Black  11.9%         
White  46.5%         
Latino  38.1%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  19  132  406  265 
  White  21  136  719  400 
  Latino  29  302  876  606 
  Asian  4  12  58  27 
  American 
Indian 
62  58  33  73 
           
Total 
contributors 
2867         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53205         
Mean Income  $24,601         
Demographics:  10050         
American 
Indian 
0.3%         
Asian  5.6%         
Black  85.2%         
White  4.5%         
Latino  4.4%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  43  218  677  465 
  White  0  3  16  4 
  Latino  3  7  25  20 
  Asian  2  16  39  14 
  American 
Indian 
3  1  0  5 
           
Total 
contributors 
1053         
Total undiagnosed T2DM 
Non‐adhere 








Zip Code  53218         
Mean Income  $29,915         
Demographics:  40,625         
American 
Indian 
0.4%         
Asian  9.2%         
Black  70.5%         
White  15.7%         
Latino  4.2%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  126  688  2206  1462 
  White  4  34  230  145 
  Latino  5  40  99  57 
  Asian  12  62  210  132 
  American 
Indian 
8  13  6  21 
           
Total 
contributors 
3743         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53212         
Mean Income  $31,077         
Demographics:  30,416         
American 
Indian 
0.6%         
Asian  0.9%         
Black  55.5%         
White  35.9%         
Latino  7.1%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  70  411  1270  890 
  White  7  72  400  230 
  Latino  8  44  116  81 
  Asian  1  5  15  10 
  American 
Indian 
11  16  6  25 
           
Total 
contributors 
2452         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53215         
Mean Income  $31,207         
Demographics:  60,953         
American 
Indian 
1.8%         
Asian  2.7%         
Black  6.5%         
White  53.5%         
Latino  35.5%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  12  100  353  188 
  White  31  222  1148  685 
  Latino  40  394  1182  807 
  Asian  6  35  106  67 
  American 
Indian 
94  91  65  123 
           
Total 
contributors 
3879         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53210         
Mean Income  $31,485         
Demographics:  28,126         
American 
Indian 
0.5%         
Asian  1.6%         
Black  75%         
White  18.8%         
Latino  4.1%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  92  492  1635  1088 
  White  2  38  198  101 
  Latino  6  20  64  40 
  Asian  2  8  31  18 
  American 
Indian 
8  15  5  15 
           
Total 
contributors 
2616         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53216         
Mean Income  $33,418         
Demographics:  32,264         
American 
Indian 
0.3%         
Asian  1.4%         
Black  81.6%         
White  13%         
Latino  3.7%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  126  621  2074  1373 
  White  3  26  153  80 
  Latino  6  23  64  43 
  Asian  3  8  29  14 
  American 
Indian 
5  4  4  15 
           
Total 
contributors 
3149         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53209         
Mean Income  $36,433         
Demographics:  46,917         
American 
Indian 
0.4%         
Asian  1.2%         
Black  69.7%         
White  25.2%         
Latino  3.5%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  143  771  2527  1636 
  White  7  73  414  256 
  Latino  5  31  87  58 
  Asian  3  11  35  16 
  American 
Indian 
8  14  5  22 
           
Total 
contributors 
4134         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53208         
Mean Income  $36,624         
Population:  31,133         
American 
Indian 
0.7%         
Asian  9.4%         
Black  51.6%         
White  31.8%         
Latino  6.5%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  68  385  1198  844 
  White  4  75  350  224 
  Latino  3  49  104  67 
  Asian  12  54  175  102 
  American 
Indian 
14  18  3  28 
           
Total 
contributors 
2960         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53225         
Mean Income  $37,443         
Population:  25,706         
American 
Indian 
0.5%         
Asian  4.7%         
Black  52.7%         
White  36.5%         
Latino  5.6%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  57  334  1012  701 
  White  5  66  352  199 
  Latino  6  28  69  54 
  Asian  6  23  77  46 
  American 
Indian 
7  17  1  16 
           
Total 
contributors 
2060         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53214         
Mean Income  $44,953         
Population:  34,725         
American 
Indian 
1.2%         
Asian  1.8%         
Black  5.0%         
White  83.4%         
Latino  8.6%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  9  44  153  80 
  White  23  187  1016  593 
  Latino  6  47  172  111 
  Asian  4  8  39  25 
  American 
Indian 
34  35  27  57 
           
Total 
contributors 
1804         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53224         
Mean Income  $47,824         
Population:  21,284         
American 
Indian 
0.5%         
Asian  4.6%         
Black  56.4%         
White  31.3%         
Latino  7.2%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  46  303  930  605 
  White  3  38  257  133 
  Latino  5  29  77  61 
  Asian  4  18  50  37 
  American 
Indian 
8  14  3  14 
           
Total 
contributors 
1785         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53110         
Mean Income  $51,175         
Population:  18,320         
American 
Indian 
0.9%         
Asian  1.4%         
Black  2.7%         
White  88.7%         
Latino  6.3%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  1  13  45  17 
  White  15  113  559  329 
  Latino  2  18  62  45 
  Asian  1  1  19  9 
  American 
Indian 
13  19  8  20 
           
Total 
contributors 
889         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53221         
Mean Income  $52,821         
Population:  37,701         
American 
Indian 
1.0%         
Asian  5.3%         
Black  3.8%         
White  79.7%         
Latino  10.2%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  9  38  130  54 
  White  23  206  1043  618 
  Latino  4  76  218  133 
  Asian  7  33  123  80 
  American 
Indian 
31  33  24  46 
           
Total 
contributors 
1998         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53219         
Mean Income  $53,381         
Population:  33,880         
American 
Indian 
1.1%         
Asian  1.7%         
Black  3.4%         
White  85.9%         
Latino  7.9%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  6  30  103  47 
  White  24  199  1005  589 
  Latino  4  42  160  103 
  Asian  4  9  38  25 
  American 
Indian 
32  30  24  56 
           
Total 
contributors 
1710         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53220         
Mean Income  $54,772         
Population:  26,303         
American 
Indian 
1.1%         
Asian  3.1%         
Black  2.9%         
White  87.1%         
Latino  5.9%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  3  23  69  29 
  White  18  161  804  474 
  Latino  4  23  87  68 
  Asian  2  9  47  35 
  American 
Indian 
21  25  19  35 
           
Total 
contributors 
1315         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53223         
Mean Income  $55,175         
Population:  29,230         
American 
Indian 
0.4%         
Asian  5.8%         
Black  48.5%         
White  40.7%         
Latino  4.6%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  63  350  1069  758 
  White  7  79  432  245 
  Latino  3  31  64  46 
  Asian  10  30  96  60 
  American 
Indian 
6  10  2  17 
           
Total 
contributors 
2252         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53235         
Mean Income  $55,514         
Population:  9,270         
American 
Indian 
1.0%         
Asian  2.1%         
Black  2.7%         
White  89%         
Latino  5.2%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  1  6  22  9 
  White  9  63  276  179 
  Latino  1  11  32  15 
  Asian  0  1  18  6 
  American 
Indian 
9  14  6  12 
           
Total 
contributors 
469         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53172         
Mean Income  $56,451         
Population:  21,156         
American 
Indian 
0.8%         
Asian  1.1%         
Black  2%         
White  91.6%         
Latino  4.5%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  0  9  39  13 
  White  16  137  688  408 
  Latino  3  15  52  37 
  Asian  2  4  21  6 
  American 
Indian 
16  20  9  23 
           
Total 
contributors 
1031         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53207         
Mean Income  $56,653         
Population:  35,149         
American 
Indian 
1.2%         
Asian  1.5%         
Black  2.7%         
White  86%         
Latino  8.6%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  6  28  77  37 
  White  25  207  1059  624 
  Latino  5  48  176  114 
  Asian  4  8  34  22 
  American 
Indian 
35  37  27  64 
           
Total 
contributors 
1776         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53227         
Mean Income  $58,529         
Population:  23,357         
American 
Indian 
0.8%         
Asian  3%         
Black  3.4%         
White  88.4%         
Latino  4.4%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  3  17  63  31 
  White  16  137  723  421 
  Latino  3  15  57  41 
  Asian  3  7  45  29 
  American 
Indian 
15  18  9  25 
           
Total 
contributors 
1131         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53222         
Mean Income  $63,410         
Population:  25,165         
American 
Indian 
0.5%         
Asian  3%         
Black  22.1%         
White  70.1%         
Latino  4.3%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  18  141  434  284 
  White  11  122  638  364 
  Latino  4  20  60  41 
  Asian  4  14  51  32 
  American 
Indian 
6  12  5  12 
           
Total 
contributors 
1540         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53228         
Mean Income  $79,896         
Population:  14,369         
American 
Indian 
0.7%         
Asian  2.5%         
Black  1.7%         
White  91.7%         
Latino  3.4%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  0  4  21  9 
  White  13  99  443  263 
  Latino  1  14  29  17 
  Asian  2  4  28  11 
  American 
Indian 
9  13  4  11 
           
Total 
contributors 
684         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53154         
Mean Income  $80,268         
Population:  34,451         
American 
Indian 
0.7%         
Asian  4.5%         
Black  2.8%         
White  87.7%         
Latino  4.3%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  6  31  80  37 
  White  25  216  1054  612 
  Latino  3  16  81  55 
  Asian  7  31  94  63 
  American 
Indian 
19  15  8  37 
           
Total 
contributors 
1686         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53130         
Mean Income  $84,297         
Population:  7755         
American 
Indian 
1%         
Asian  1.7%         
Black  1.0%         
White  94.7%         
Latino  1.6%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  0  2  4  3 
  White  6  54  259  151 
  Latino  0  3  9  1 
  Asian  0  0  12  4 
  American 
Indian 
8  13  4  11 
           
Total 
contributors 
374         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53129         
Mean Income  $89,129         
Population:  13,973         
American 
Indian 
0.4%         
Asian  3.1%         
Black  1.2%         
White  92.8%         
Latino  2.5%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  0  5  10  6 
  White  12  98  432  259 
  Latino  0  12  18  12 
  Asian  2  6  36  14 
  American 
Indian 
5  6  1  7 
           
Total 
contributors 
643         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53226         
Mean Income  $110,823         
Population:  18,370         
American 
Indian 
0.4%         
Asian  3.2%         
Black  3.3%         
White  89.9%         
Latino  3.2%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  2  15  47  25 
  White  13  115  565  327 
  Latino  2  14  27  23 
  Asian  2  8  42  21 
  American 
Indian 
7  5  3  8 
           
Total 
contributors 
867         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53132         
Mean Income  $113,221         
Population:  34,863         
American 
Indian 
0.3%         
Asian  5.3%         
Black  4.9%         
White  87.1%         
Latino  2.4%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  9  44  146  73 
  White  22  202  1048  610 
  Latino  1  10  49  35 
  Asian  12  37  104  74 
  American 
Indian 
7  4  4  20 
           
Total 
contributors 
1699         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53213         
Mean Income  $118,052         
Population:  26,020         
American 
Indian 
0.4%         
Asian  2.3%         
Black  4.1%         
White  90.1%         
Latino  3.1%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  4  25  88  43 
  White  16  166  825  487 
  Latino  5  18  42  33 
  Asian  5  12  33  22 
  American 
Indian 
7  7  4  14 
           
Total 
contributors 
1257         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53211         
Mean Income  $174,451         
Population:  35,406         
American 
Indian 
0.2%         
Asian  4.3%         
Black  2.8%         
White  89.7%         
Latino  3%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  6  30  78  41 
  White  24  218  1100  641 
  Latino  3  19  59  43 
  Asian  8  31  91  57 
  American 
Indian 
5  3  2  14 
           
Total 
contributors 
1677         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53202         
Mean Income  $185,739         
Population:  23,386         
American 
Indian 
0.4%         
Asian  5%         
Black  7.4%         
White  83.9%         
Latino  3.3%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  7  48  145  70 
  White  12  116  678  396 
  Latino  2  10  43  31 
  Asian  5  20  66  47 
  American 
Indian 
6  6  3  14 
           
Total 
contributors 
1167         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 








Zip Code  53217         
Mean Income  $253,082         
Population:  29,192         
American 
Indian 
0.2%         
Asian  4.1%         
Black  4%         
White  89.3%         
Latino  2.4%         
           
T2 diabetes    18‐44  45‐64  65+  Non‐adhere 
  Black  5  30  94  48 
  White  17  185  899  532 
  Latino  3  14  36  30 
  Asian  8  23  70  47 
  American 
Indian 
4  3  2  8 
           
Total 
contributors 
1393         
Total undiagnosed T2DM and 
Non‐adhere 
      665 
 
 
